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摘　要　近年来,基于视图的３D模型检索已经成为计算机视觉领域的重点研究方向.３D模型检索算法包括特征提

取和检索算法两个部分,且鲁棒的特征对于检索算法起着决定性的作用.目前,研究者们已经提出了许多人工设计特

征和深度学习特征,但是很少有人比较它们的异同.因此,文中对不同的人工设计特征和深度学习特征的性能进行了

评估分析,基于充分对比的前提,采用了多个数据集、多样的评价标准和不同的检索算法进行了实验,并进一步比较了

深度网络不同层特征对性能的影响,从而提出了基于残差网络的三维模型检索算法.在多个公开数据集上的实验表

明:１)残差网络所提取的深度特征相较于传统特征,综合性能提升了１％~２０％;２)与 VGG网络所提取的深度特征相

比,残差网络的综合性能提升了１％~５％;３)VGG网络中不同层特征的性能也有差异,深层特征与浅层特征相比,综

合性能提升了１％~６％;４)随着网络深度的增加,残差网络所提取的特征的综合性能得到了有限提高,且比其他对比

特征均更加鲁棒.
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Abstract　Inrecentyears,viewＧbased３DmodelretrievalhasbecomeakeyresearchdirectioninthefieldofcomputerviＧ

sion．The３DmodelretrievalalgorithmincludesfeatureextractionandmodelretrievalwhererobustfeaturesplayadeciＧ

siveroleinretrievalalgorithm．Uptonow,thetraditionalhandＧcraftedfeaturesanddeeplearningfeatureswereproＧ

posed,butveryfewpeoplesystematicallycomparethem．Therefore,inthiswork,theperformanceofdifferentartificial

designfeaturesanddeeplearningfeatureswasevaluatedandanalyzed．Basedonthepremiseoffullcomparison,multiple

datasets,multipleevaluationcriteria,anddifferentsearchalgorithmswereusedtoconductexperiments．Theeffectsof
differentlayersofdeepnetworkonperformancewerefurthercompared,anda３DmodelretrievalalgorithmbasedonreＧ

sidualnetworkwasproposed．Severalconclusionscouldbeobtainedfromtheexperimentalresultsonmultiplepublic

datasets．１)WhencomparingthedeeplearningfeaturesofVGGnetworkandresidualnetworkwithtraditionalhandＧ
craftedfeatures,theimprovementofcomprehensiveperformancecanreaches３％to２０％．２)Comparedwiththedeep
featuresextractedbyVGGnetwork,thecomprehensiveperformanceoftheresidualnetworkisincreasedby１％to５％．

３)TheperformanceofdifferentlayerfeaturesintheVGGnetworkisalsodifferent,andthecomprehensiveperformance
ofthedeepandshallowfeaturesisincreasedby１％to６％．４)Asthedepthofthenetworkincrease,theoverallperforＧ

manceoftheextractedfeaturesoftheresidualnetworkhaslimitedimprovement,andismorerobustthanothercontrasＧ

tingfeatures．



Keywords　３Dmodelretrieval,Featureextraction,HandＧcraftedfeatures,Deepfeatures,Residualnetwork

　

１　引言

随着３D技术的快速发展、计算机硬件性能的大幅提高

以及软件功能的日益强大,许多领域的３D 模型都在不断增

加,如游戏模型、医学模型、建筑模型等.面对现实生活中多

样的３D模型,相关检索技术变得越来越重要,关于３D模型

检索的研究在近年来也备受关注,其在现实世界中显示出越

来越重要的实用价值.

许多早期的３D对象检索工作都是基于３D模型的,基于

模型的特征描述子是由分析三维模型的物理特性(如物体形

状或特定的空间几何)得到的,这种特征可以用直方图或由表

面法线和曲率组成的特征袋[１]表示.Gao[２]提出了空间结构

循环描述符,它可以保留三维模型的全局空间结构,且具有旋

转及缩放不变性.Li等[３]利用Zernike矩、傅里叶描述符、深

度信息和基于 Ray的特征(ZFDR)[４]设计了混合三维形状描

述符ZFDR.但是,这些基于模型的方法对模型的完整性要

求很高,增加了检索难度的同时也限制了这些方法的应用范

围.由于早期方法的诸多限制以及多个视图在表示３D模型

时所具有的高度区分性,基于视图的３D 对象检索方法成为

了目前的主流检索方法.研究人员提出了一些用于图像检索

的视觉特征,例如,Daras等[５]提出了一种紧凑的多视图描述

符,该描述符具有三维模型连接和全局变形的不变性,以及评

估描述符(ElevationDescriptor,ED)[６]、密集多视图描述符

(CompactMultiＧView Descriptors,CMVD)[７]、视 觉 特 征 包

(BagofVisualFeatures,BoVF)[８]等.相对于基于模型的结

构特征,基于视图的描述符在描述３D 模型方面更加鲁棒.

在视图特征的基础上,许多基于视图的３D 模型检索方法被

提出,例如 Hausdorff距离(HausdorffDistance,HAUS)[９]和

最近邻(NearestNeighbor,NN)[１０]方法.最近邻方法是用两

个模型在不同视角下得到的视图中的最近距离来表示两个模

型之间的相似度,然后将要检索的模型与目标数据库中所有

物体之间的视图距离从小到大依次排序,从而得到最终的检

索结果.Hausdorff距离方法和最近邻方法很相似,其不同点

在于 Hausdorff距离是用两个模型在所有视角下得到的视图

中的最远距离来表示两个模型之间的相似度.基于概率模型

的方法有 Ansary[１１]所用的贝叶斯模型、自适应视图聚类方法

(AVC)[１２]和自由相机视角方法(CCFV)[１３].Ansary采用贝

叶斯模型计算不同模型之间的相似性.AVC运用自适应聚

类方法对３D模型的多个视图进行聚类,选出每个类最具代

表性的视图,然后通过学习每个类的贝叶斯概率模型来选出

代表待查询对象的最佳类,进而与数据库中的模型进行匹配.

CCFV方法的提出消除了静态相机阵列对视图捕捉和三维模

型检索的约束.为了进一步提升检索性能,研究人员提出了

图匹配的思想,该思想被广泛应用于利用多视图信息和潜在

上下文的三维模型检索中[１４Ｇ１５].Liu等[１６]提出多模型团图匹

配方法(MultiＧmodelCliqueＧGraph Matching,MCG),将多个

视角的匹配过程转换为子群图的匹配,通过比较图节点的相

似性来完成检索.Lu等[１７]提出将多视角图像转为图模型的

顶点,然后通过图匹配算法来找到视角之间的相关性.加权

二分图匹配算法(WeightedBipartiteGraph Matching,WBＧ

GM)[１８]、光谱匹配(SpectralMatching,SM)[１９]和加权随机步

长 匹 配 算 法 (Reweighted Random Walks Matching,

RRWM)[２０]都属于图匹配算法,它们通过对模型的多视角图

像进行聚类,选择出代表性的视图,然后通过计算每个聚类的

比例来初始化权重,并通过逐步计算视角匹配度来更新代表

视角的权重,最后通过带权匹配算法完成检索.不同的是,在

这些算法中,WBGM 基于２D视角构建出加权二分图,SM 和

RRWM 则利用图像中物体的轮廓和纹理等属性来实现图匹

配.Liu等[２１]提出了将模型视角匹配过程转化为多模型组合

的视图群匹配过程的３D模型检索算法,其很好地挖掘了视

角之间的共性.

在对人工设计特征进行研究时发现,许多人工设计特征

只能捕捉到一些片面的特征,例如纹理、轮廓、灰度等.目前

有研究人员采用卷积神经网络来提取深度学习特征,而这种

深度学习特征在计算机视觉的多个领域都取得了很好的性

能,如图像分类、语音识别等;然而,在３D 模型检索方面,基

于深度学习特征的工作还较少.因此,本文首先分析深度学

习和人工设计特征的性能差异;然后提出了基于残差网络的

３D模型检索算法.本文的主要贡献包括:

１)详细对比分析了传统人工设计特征和深度特征在３D
模型检索中的性能差异;

２)对 VGG网络中不同层的特征在３D对象检索中的性

能进行了比较分析;

３)提出了基于残差网络的３D 模型检索算法,并比较了

VGG网络和残差网络的性能差异,分析了不同深度的残差网

络对算法性能的影响.

２　相关工作

特征在模型检索中起着非常重要的作用,下面对人工设

计特征和深度学习特征分别进行简单介绍.

２．１　人工设计特征

在基于视图的３D模型检索算法中,每一个３D模型都对

应一组不同视角下的图像.在这样一组视图集中,包含着丰

富的模型信息,但同时要处理大量的视图,其时间复杂度非常

高,而且这组视图中还含有大量的冗余信息.因此,要在一个

模型的视图组中选出一小组能代表查询模型的特征视图.研

究人员使用特殊的特征空间来表示这些特征视图.Zernike
矩[２２]是一种常用的人工特征表示,具有完备性和正交性,在

对视图的描述中具有旋转、平移和尺度不变性,但它更适合描

述视图的形状特征而不适合描述纹理特征.同时,方向梯度

直方图(HoG)[２３]也是被广泛应用的一种特征表示,具有良好

的旋转不变性.

２．２　深度学习特征

由于不同的人工设计特征自有侧重,因此其在不同数据

集上的性能波动较大.为了获得更加鲁棒的特征表示,近年

来,研究人员逐渐采用机器学习来自主提取图片特征[２４],目
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前泛化性能较好的是深度学习.Jia等[２５]的实验表明,使用

卷积神经网络(CNN)所提取的特征适应于计算机视觉中的

大多数领域,对视图中物体轮廓、纹理等特征的表示要优于传

统的人工设计特征,且更加鲁棒.在 ３D 模型检索中,Nie
等[２６]使用卷积神经网络来提取视图的特征,所提取的特征显

著增加了３D模型检索的性能.随后的研究中,Liu采用深度

神经网络 VGGNet来提取视图的特征,在３D模型检索中获

得了远胜于传统特征的表现;但实验所使用的 VGGNet的层

数仅为１６,实验表明,层数更深且可以收敛的网络在对视图

特征的表述上更加鲁棒,因此在该实验中使用了层数更深的

ResNet来提取视图特征.

３　基于深度网络的３D模型检索算法

虽然深度学习特征近年来在多个计算机视觉领域都被广

泛应用,但是在３D模型检索领域中,深度学习特征还没有被

推广.因此,本文通过已有的深度网络(例如 VGG网络和残

差网络)进行特征提取,然后使用经典的检索算法对这些特征

的性能进行评估.

３．１　基于VGG网络的３D模型检索算法

在实验 中 用 于 提 取 深 度 特 征 的 VGG 网 络 有 １６ 层

(VGGＧ１６),VGGＧ１６有１３个卷积层,每个卷积层的单个卷积

核的大小为３×３,其步长为１.在卷积层后面分别接入了池

化层(共有５个),每个池化层采用的是最大池化操作,池化层

的单个像素窗口是２×２,其步长为２.数据经过最后一个池

化层处理后送入全连接层.这个网络有３个全连接层,前两

层有４０９６个输出,后一层有１０００个输出.因为ImageNet数

据集有１０００类,所以在最后一个全连接层进行分类,最后一

层是softＧmax层.在实验过程中取前两个全连接层的输出

作为视图的两种深度学习特征,即fcＧ６层与fcＧ７层.

３．２　基于残差网络(ResNet)的３D模型检索算法

由 VGG网络可知,随着网络层数的加深,网络在分类任

务中的性能也在不断提高.但研究人员发现,当网络加深到

一定程度时,网络性能会趋于饱和,若继续加深,则网络的性

能便会开始下降,这种下降并不是由于参数过多或过拟合所

引起的,而是由于当网络加深之后,网络的训练变得异常困

难.与图１(a)所示的部分 VGG 网络相比,残差网络为了解

决更深层之后难以训练的问题,使用了如图１(b)所示的残差

结构,其在网络中加入跨层的identity连接,这样每一层实际

要训练的目标函数就变成了减掉输入的残差.训练残差相较

于直接训练目标函数更容易一些,且残差网络有利于梯度的

反向传播,避免了梯度弥散.该实验用来提取特征的残差网

络有３种(ResNetＧ５０,ResNetＧ１０１,ResNetＧ１５２),其网络结构

相似,仅是深度不同.ResNetＧ５０由５个卷积模块组成,第一

个模块是一个使用７×７卷积核大小的卷积层;第二个模块共

有９个卷积层,分为３组,每３个卷积后做一次残差操作,每

组有３个卷积层,其卷积核大小分别为１×１,３×３,１×１;第

三个模块共有１２个卷积层,分为４组,同样为每３个卷积后

做一次残差操作;第四个模块有１８个卷积层;第五个模块有

９个卷积层,每组卷积层的数目与卷积核大小同上.鉴于全

连接层庞大的参数数目以及可能带来的过拟合,残差网络没

有使用全连接层,最后,用一个平均池化层来取代全连接层,

并将这个平均池化层的输出作为视图特征.该实验中所使用

的３种残差网络都分为５个卷积模块,不同的是每个模块的

卷积层数量有所不同.

(a) (b)

图１　VGG网络的部分结构和残差网络的部分结构

Fig．１　PartialstructureofVGGnetandResNet

４　实验评估和讨论

为了充分评价基于残差网络的３D 模型检索的性能,首

先,通过不同的数据集和不同的检索算法比较了人工设计特

征和深度学习特征的性能差异;然后,对深度卷积神经网络

(VGGNetＧ１６)的不同层所提取的特征的性能进行对比;其次,

对两个不同深度的神经网络 ResNetＧ５０和 VGGNetＧ１６做了

对比分析;最后,评估分析了不同层数的残差网络对算法性能

的影响.

４．１　实验数据集

实验中使用了３D 模型检索中广泛使用的数据集,一个

是真实物体３D数据集,另一个是３D模型数据集.数据集的

具体信息如图２所示.

(１)ETH[２７]３D物体数据集.该数据集共有８个类,每个

类都有１０个物体,而每个物体都由从不同角度所拍摄的４１
张视图来表示,部分物体图像如图２(a)所示.

(２)NTU６０[２８]３D模型数据集.该数据集分为４７个类,

每个类的物体数量不等,共有５４９个物体,每个物体由不同角

度所拍摄的６０张视图表示,部分物体的视图如图２(b)所示.

(a) (b)

图２　ETH 数据集的部分数据和 NTU数据集的部分数据

Fig．２　PartialdataofETHdatasetandNTUdataset

４．２　评价标准

为了充分评估不同算法的性能,该实验采用了７个常用

的评估标准[２９Ｇ３２]来评价检索性能.

(１)查全Ｇ查准率曲线(PrecisionＧRecallCurve,PR).PR
曲线能够对检索性能进行综合性的评价,表示的是查全率与
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查准率的变化关系,性能的好坏通过曲线下的面积大小来进

行评估,PR曲线与两轴所围成的区域面积越大,则该算法的

性能越好.

(２)最近邻评价指标(NearestNeighbor,NN).NN 评估

结果中返回的第一个物体即检索结果中相似度最高的物体所

属类别的检索精确率.

(３)第一层级正确率(FirstTier,FT).FT表示检索结果

中的前K 个物体与待检索物体属于同一类的准确率.

(４)第二层级正确率(SecondTier,ST).ST表示检索结

果中的前２K 个物体与待检索物体属于同一类的准确率.

(５)F统计量(FＧmeasure).FＧmeasure是查全率与查准

率的加权调和平均.

(６)折扣累积增益(DiscountedCumulativeGain,DCG).

DCG与检索序列顺序有关,排序越靠前的检索结果的权值越

大,反之则权值越小,即得到的排名越靠前的检索物体的类别

正确或错误的影响力强,而靠后的影响力弱.

(７)平均归一化检索评分(AverageNormalizedModified

RetrievalRank,ANMRR).这是一种基于排序的评价方法,

其值越低意味着性能越好,而其他评价指标则是越大越好.

４．３　参数设置

在３D模型检索中,关键的两步是特征提取和模型检索.

在特征提取中,选取了Zernike矩和 HoG特征这两种传统的

人工设计特征与深度特征做对比.提取深度特征时,使用了

两种在ImageNet大型数据集上预训练好的网络(VGG网络和

残差网络)来提取特征;在 VGGNetＧ１６中,提取fcＧ６和fcＧ７层

的输出作为视图特征,其特征维数都为４０９６;在残差网络(ResＧ

NetＧ５０,ResNetＧ１０１,ResNetＧ１５２)上,均提取最后的pool５层的

输出作 为 视 图 的 特 征.从 pool５ 层 提 取 的 特 征 的 维 数 为

２０４８.为了充分对特征进行评估,在实验中选取了４种不同

的检 索 方 法 进 行 模 型 检 索,分 别 为 NN,WBGM,CCFV,

HAUS,所用检索算法的超参数使用原作者的默认设置.

４．４　深度学习特征与人工设计特征的性能比较

在该实验中,基于充分对比的前 提,深 度 特 征 提 取 自

VGGNetＧ１６的fcＧ７层,所用人工设计特征是 HoG 和zernike
特征.为了充分比较深度学习特征和人工设计特征的性能差

异,使用了４种不同的检索算法和２个不同的３D数据集,实

验结果如图３和图４所示.

从图３、图４可以看出,无论是 ETH 还是 NTU 数据集,

深度特征的性能均优于人工设计特征的性能.例如,在 ETH
上,使用 WBGM 算法进行３D模型检索时,深度特征的性能

相对于人工设计特征,在 NN,FT,ST,FＧMeasure,DCG,ANＧ

MRR评估准则上分别有 １０％ ~１６％,１６％ ~２０％,６％ ~

１０％,３％ ~７％,１７％ ~２３％,１５％ ~２０％ 的 提 升;而 使 用

CCFV 算法时,深度特征的性能相对于人工设计特征,在

NN,FT,ST,FＧMeasure,DCG,ANMRR 评估准则上分别有

０~３％,７％~８％,１％~３％,１％~２％,６％~７％,６％~８％
的提升.类似地,在 NTU 数据集上,同样使用 WBGM 算法

进行检索时,深度特征的性能相对于人工设计特征,在 NN,

FT,ST,FＧMeasure,DCG,ANMRR 评 估 准 则 上 分 别 有

２０％~３１％,１２％~１５％,１２％~１６％,１０％ ~１２％,１５％ ~

２１％,１２％~１６％的提升;而使用 CCFV 算法进行检索时,在

NN,FT,ST,FＧMeasure,DCG,ANMRR 评估标准上分别有

２３％~４５％,８％~１４％,８％~１３％,７％~１６％,１２％~２２％,

１０％~２０％的提升.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

　　注:(a)－(d)使用了 NN,FT,ST,FＧmeasure,DCG,ANMR５种评估指标,(e)－(h)是这７种特征在不同检索方法下的PR曲线

图３　７种不同特征和不同检索算法在ETH 数据集上的性能

Fig．３　PerformanceofsevendifferentfeaturesanddifferentretrievalalgorithmsonETHdataset
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

　　注:(a)－(d)使用了 NN,FT,ST,FＧmeasure,DCG,ANMR５种评估指标,(e)－(h)是这７种特征在不同检索方法下的PR曲线

图４　７种不同特征和不同检索算法在 NTU数据集上的性能

Fig．４　PerformanceofsevendifferentfeaturesanddifferentretrievalalgorithmsonNTUdataset

　　最后,通过图３中的PR曲线可以看出,深度学习特征的

曲线明显高于人工设计特征.相比于传统的手绘特征,深度

特征是由神经网络自我学习、自我调整而成,这种深度神经网

络对３D物体的投影、轮廓以及纹理的“理解”远胜于传统的

人工特征.

４．５　VGG网络中不同全连接层特征的性能比较

在 VGGNetＧ１６网络中,分别提取了fcＧ６层与fcＧ７层的特

征来进行检索性能的比较,实验结果如图３和图４所示.从

图３中可以看出,在３D物体数据集上,fcＧ７层特征相比于fcＧ
６层特征在不同数据集和不同检索方法上的表现均更佳.例

如,在 WBGM 算法的实验结果中,在 NN,FT,ST,FＧMeaＧ
sure,DCG,ANMRR评估指标上分别有１．２％,２．０％,０．７％,

０．４％,１．６％,１．７％的提升;在 CCFV 算法的检索实验结果

中,在 NN,FT,ST,FＧMeasure,DCG,ANMRR评估指标上分

别有１．２％,０．８％,０．３％,０．１％,０．６％,０．７％的提升.在

NTU数据集上,使用 WBGM 算法进行检索实验时,NN,FT,

ST,FＧMeasure,DCG,ANMRR 评 估 指 标 分 别 有 ０．３％,

２．１％,２．７％,１．３％,２．４％,２．１％的提升.在 NTU 数据集

上,使用 CCFV 算法进行检索实验时,NN,FT,ST,FＧMeaＧ
sure,DCG,ANMRR 评估指标分别有４．５％,２．３％,２．４％,

２．４％,３．１％,２．７％的提升.此外,在图４(e)中,fcＧ７的 PR
曲线明显高于fcＧ６的PR曲线.在其他检索算法和其他数据

集上,也可以得到相同的结论.由实验可以看出,随着层数的

加深,深层网络能够提取到更加丰富的特征.

４．６　残差网络和VGG网络的性能比较

在该实验中,分别提取了 VGGNetＧ１６的fcＧ７层和 ResＧ
NetＧ５０的pool５层的特征进行比较,实验结果如图３和图４
所示.从图３中可知,在 ETH 上,使用 WBGM 算法进行检

索时,残差网络的性能比 VGG 网络的性能更优越,在 NN,

FT,ST,FＧMeasure,DCG,ANMRR评价指标上分别有３．７％,

０．１％,０．１％,０．２％,０．１％,０．２％的提升.而在使用 CCFV
算法进行检索的实验结果中,NN,FT,ST,FＧMeasure,DCG,

ANMRR评估指标分别有０．２％,０．５％,０．１％,０．２％,１．５％,

０．２％的提升.由图４中可知,在 NTU数据集上使用 WBGM
算法进行检索的实验结果中,NN,FT,ST,FＧMeasure,DCG,

ANMRR 评 估 指 标 分 别 有 ２．３％,３．８％,３．７％,２．８％,

３．９％,３．８％的提升.而使用 CCFV 算法进行检索的实验结

果中,NN,FT,ST,FＧMeasure,DCG,ANMRR评估指标分别

有４．５％,４．１％,５．０％,３．１％,４．７％,４．３％的提升.此外,

通过图３和图４中的 PR曲线还可以看出,通过残差网络进

行特征提取时,无论采用哪种检索算法,基于残差网络的３D
模型检索算法的性能都是最好的.

从多个数据集和多个检索算法的实验结果可以看出,由
残差网络所提取的特征明显优于 VGG 网络所提取的特征,

其原因是残差网络拥有非常深的网络以及特殊的残差学习结

构,且残差网络解决了网络过深导致的难以收敛以及梯度消

失的问题.从该网络中提取的视图特征能捕获不同等级下更

为丰富的视图特征,且随着网络深度的增加,所获得的特征更

加抽象,也拥有更加丰富的语义信息.

４．７　不同深度残差网络的性能比较

在该实验中,分别取 ResNetＧ５０,ResNetＧ１０１和 ResNetＧ
１５２的pool５层特征进行比较,实验结果如图３和图４所示.

可以看出,残差网络不同深度所提取的特征在该实验中的性

能总体上是随着深度加深而提高的,但差异不明显,其原因是

残差网络解决了网络退化的问题,但在５０层之后,网络精度

已经达到饱和.由其在预训练数据集ImageNet上的准确率

可以看出,随着层数的加深,性能提升了０．６％~１．７％.但

是,残差 网 络 的 检 索 表 现 要 优 于 传 统 人 工 设 计 特 征 和 从
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VGGＧ１６提取的深度特征,因此,基于残差网络所提取的特征

在３D模型检索中更加鲁棒.
结束语　本文首先分析比较了人工设计特征与深度特征

的性能差异,然后对不同网络所提取的不同深度特征的性能

进行全面评估.由多个３D数据集的实验结果可知:１)深度

特征相较于传统特征,其特征更为优越;２)对于相同网络中的

不同层所提取的特征,更深层的特征的性能更好;３)在与

VGG网络的对比中,残差网络的性能比 VGG网络的性能更

好.其原因是残差网络拥有非常深的网络以及特殊的残差学

习结构,从该网络中提取的视图特征能捕获不同等级下更为

丰富的视图特征.随着网络深度的加深,所获得的特征更为

抽象,也拥有更加丰富的语义信息.
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